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Sesgo, error y aleatoriedad en la investigacion

(Bias, error and randomness in investigation)
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Abstract. In this paper types of bias, error (systematic as well as random) and randomness are noted. Types
of statistical models and thier components along with thier application for prediction are described.
Furthermore, data quality and a metric (COETE) to ensure collection of correct data are mentined.
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Resumen. En este trabajo se mencionan los tipos de sesgo, errores tanto sistematico como aleatorio y el
componente al azar. De forma breve se notan las clases de los modelos estadisticos, sus componentes y sus
aplicaciones para la nocién de la prediccion. Ademas se describen la calidad de datos, y una métrica (COETE)
para seleccionar datos correctos que garanticen su calidad.

Palabras clave: Al azar, calidad de datos, COETE, error, sesgo

Introduccion

¢Por qué pensamos que la muerte llega més répidos a otros que a nosotros? ;Por qué no
ponemos atencion a las valores reales de la probabilidad cuando al temor de viajar con
avion versus el automovil? (Nociones basicos de la ciencia de la probabilidad).

La ciencia de la estadistica constituye la base fundamental para la toma de
decisiones. En este espacio se tratan los siguientes temas esenciales (Kepner y Robinson;
Badii et al, 2006; 2007; Badii et al, 2009; Wheelan; 2014; Stigler, 2017).

1.- Definicion

2.- Tipos de los errores
3.- Modelos

4.- Calidad delos datos

Definicién

Definicion Conceptual:

La estadistica se trata de medir la probabilidad de ocurrencia de las cosas (objetos,
eventos, procesos, fendmenos) y conceptos en el espacio y el tiempo y validar éstas niveles
ya medidas (Badii et al, 2009).
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Definicion Operacional:

Descriptivo: lo cual se trata de tres actividades:

A.- Coleccionar los datos o el muestreo. Este es la primera parte operacional de
la estadistica y por tanto, la calidad de los datos define la calidad de los
resultados y las conclusiones derivadas de ellas.

B.- Organizar los datos coleccionados, por ejemplo en el orden de magnitud.

C.- Presentar los datos ya organizado, en forma de tablas, figuras, etc.

Definicion Inferencial: lo cual conduce a la toma de decisién, y consiste en tres
actividades:

A.- Analizar los datos: convertir los datos en las estimaciones.

B.- Interpretar los datos: aplicar los resultados del analisis a la vida, es decir,
para que sirven los resultados obtenidas.

C.- Publicar los datos: hacer que los resultados Ileguen al publico por diferentes
medios, pero de preferencia por medio de las publicaciones serias cientificas.
Es relevante recalcar que un trabajo no publicado es igual a un trabajo no

realizado.

La nocion y las clases de errores

Los errores se producen por dos factores; la aleatoriedad y las causas sistematicas
(Badii et al, 2009; Kraus, 2012).

El fendmeno de la aleatoriedad.

El error aleatorio se puede disminuir por los siguientes factores:
A.- Aleatorizacion de los datos. Al aleatorizar los datos, en realidad evitan el
sesgo.
B.- NUmero de repeticiones, este nos conduce al tamafio 6ptimo de la muestra, hay
|que sefalar que al tener méas de una repeticion. Esto se permite cuantificar el

error del experimento.
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C.- Control de las condiciones o las variables que no estan de interés y que pueden
causar ruido o error. Esto nos apoya a mitigar la magnitud del error. Existen
disefios experimentales, como por ejemplo, el Disefios de Bloques Al azar, el
Disefio de Cuadro, Latino, El disefio de Parcelas Divididas, el Disefio Factorial
y el Disefio de ANCOVA (Analisis de Covarianza), los cuales son
herramientas estadisticas a nuestra disposicion que permiten controlar las

variables no deseadas.

Causas sistematicas.

Estos errores sistematicos se producen por o ser humano o las maquinas, materiales
0 equipos utilizados en la investigacion. El ser humano comete este tipo de error debido a
descuido, o cansancio. Los errores sistematicos generados por las maquinas, equipos 0
materiales pueden generarse debido al tiempo del uso, vibraciones, mala calidad del
mantenimiento, etc. Una manera de reducir este tipo del error es por medio del Sistema de
Aseguramiento de Calidad (incluyendo la ingenieria de calidad y el control de calidad), a
través de auditorias tanto en procesos y en forma retrospectiva todo esto basado en
capacitacién y la mejora continua (Kepner y Robinson, 1988; Keppel, 1991; Kirk, 1982;
Outwaite y Rutherford, 1955; Morris, 1999).

Ahora bien, en cualquiera situacion donde las personas tienen que tomar decisiones,
invariablemente, uno puede cometer uno de los dos tipos de errores (Badii et al, 2009). A.-
Error tipo | o alfa o el falso positivo, y B.- Error tipo Il o beta o el falso negativo.

Para demostrar estos dos tipos de errores se puede observar la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Clases de errores asociados a la toma de decision.

Decision Ho: El sujeto es inocente. Ha: El sujeto no es inocente
Hipdtesis nula (Ho)
Cierto Falso

Rechazar | Error tipo | = a = Falso positivo No error (Potencia estadistica, 1 — )

Aceptar | No error (Nivel de confianza, 1 — a) Error tipo Il = B = Falso negativo
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Segun los arreglos en Tabla arriba, suponemos que este en juego la inocencia o la
culpabilidad de una persona sospechosa ante un juez. En este contexto la hipotesis nula
(Ho) declara que “el sujeto es inocente”, mientras que la hipdtesis alterna (Ha) dice que el
sujeto no es inocente sino culpable. Ahora bien, el Juez despues de analizar todos los
documentos y las evidencias en favor y en contra de la culpabilidad del sujeto tiene que
Ilegar con una decision de dictaminar la inocencia o la culpabilidad del sujeto.

Caso de error tipo I: Suponemos que la hipétesis nula es correcta y el sujeto es
realmente inocente, Sin embargo, siendo el juez finalmente un ser humano, puede cometer
uno de los dos errores arriba mencionados. El juez puede rechazar la nocion de la inocencia
y por tanto, declara de forma errénea culpable a una persona inocente. En ese caso el juez
estd cometiendo el error de tipo | o alfa o falso positivo. En las ciencias sociales el nivel
usual del error tipo | es el 5%. Por tanto, 1 — 0.05 es igual a 0.95 0 95% vV este es el nivel de
confianza con el cual el juez hace el dictamen (y con todo error involucrado).

Caso de error tipo 1I: Suponemos que la hipétesis nula es incorrecta y el sujeto es realmente
culpable, Sin embargo, siendo el juez finalmente un ser humano, puede cometer uno de los
dos errores arriba mencionados. El juez puede aceptar la nocion de la inocencia y por tanto,
declara de forma err6nea inocente a una persona culpable. En ese caso el juez esta
cometiendo el error de tipo | 0 beta o falso negativo. En las ciencias sociales el nivel usual
del error tipo Il es el 10%. Por tanto, 1 — 0.10 es igual a 0.90 0 90% Yy este es el nivel de
potencia estadistica con el cual el juez asegura el dictamen (y con todo error involucrado).
Este ejemplo ilustra que al tomar decisiones, siempre existe la probabilidad de cometer uno
de los dos tipos de errores mencionados, y el costo de cometer el error en estos casos esta
directamente correlacionado con si el asunto bajo el interés es un asunto de salud, o

emocional y financiero (Badii et al, 2009).

Modelos

Un modelo es un conjunto de supuestos sobre lo que se estudia. Estadisticamente, un modelo es
una ecuacion matematica para representar la relacion entre variables. Esta relacion se base

en pocos numeros llamados parametros.
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Tipos de Modelo

Existen muchos diferentes modelos, sin embargo, los mas simples y flexibles son
los modelos lineales (Pezzullo, 2013; Celis y Labrada, 2014; Soka y Rohlf, 1969; Samuels
etal, 1991).

Modelo Lineal: En este tipo de modelo, los Pardmetro se interpretan como Constantes
Fijos. En esencia el modelo lineal trata de describir e explicar una variable respuesta
(dependiente) a partir de las variables predictores (independientes). Hay que notar que en
ciencias sociales, la salud, etc, las variables respuestas dependen normalmente de un
conjunto de variables predictores. En término general, la respuesta depende de los factores

Tomados en cuenta y de los factores no tomados en cuenta (Kepner y Robinson, 1988)

Utilidad de Modelos Lineales: Los modelos lineales sirven para a) Medir variables
continuas, categoricas, interacciones y b) Estimar las coeficientes (los B’s), este requiere
conocer la distribucion de “Y”. Por tanto, un Modelo Lineal Tiene 2 partes: a) una parte
visible lo cual es la ecuacion, y b) La parte invisible, es decir la distribucion de “Y”, y las

restricciones de éste distribucion sobre parametros de la ecuacion.

Variable observada del factor dependiente = Efecto de factores tomados en cuenta +

Efecto de factores no tomados en cuenta

Los de lado derecha explican la parte izquierda, pero no hay control sobre el

segundo factor, que escapa al investigador, Por tanto:

Variable observada del factor dependiente = Efecto de factores constantes + Efecto de

factores tomados en cuenta + Efecto de factores no controlados o error

Yi = Po (comun a todos sujetos) + Bi X (efecto de factores Independiente) + E;

Debido a que: i = o + Bi Xi,
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Por tanto: Yi = Hi+ Ei

Variable que desea explicar = La parte que explica + error

Ejemplo: Efecto 1Q sobre rendimiento académico:
Rendimiento esperado = Rendimiento promedio Comun a todos los sujetos + Rendimiento Debido al

1Q de cada sujeto.

Rendimiento observado (i) = Rendimiento esperado (ui) + error (Ei)

Donde, Wi = Bo + Bi X, es decir, Rendimiento Esperado = Rendimiento Promedio

Comun a todos los sujetos + Rendimiento debido al 1Q de cada sujeto.

Para variables Continuas:  mide cambio en “Y” asociada al cambio unitario en “X”.

Para variables Categoricas: p mide cambio en “Y” asociada al cambio de categoria (nivel)
en “X”. En resumen:

Variables continuas: Y=o+ Bi Xi + Ei & i = o+ Bi X, por tanto: Y; = pi+ E;
Variables categoricas: Yij=pu+ai +Ej & Wj=p+ai, Portanto: Yi=pij +Ej

Componentes de un Modelo Lineal

Sila “Y” es Cuantitativa: La “Y” tiene una distribucion “Normal” y con varianzas
constantes para cada valor de “X”.

Si Y es Categorica (presencia-ausencia, acierto-error, vivo
-muerto): Cada observacion es un ensayo de Bernoulli y el nimero de aciertos en “n”
ensayos tiene una distribucién Binomial.

Si Y es 1 recuento (nimero de choque en un afio, nimero de recaidas en un mes): Se usa

una distribucion que maneja los nimeros enteros no-negativos como Poisson.

Componente sistematico: las “X’s”

A.- Variables de “X” son con efectos fijos.
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B.- Cada variable “X” contribuye al prondstico con una tasa lineal igual a Bi.
C.- Lavariable “X” es: cuantitativo, categoérico, transformado (un modelo polinomial

cuadratico; X% = X12; y para un modelo con el efecto de interaccion: Xs= X1 * Xj)

Componente “Funcion de enlace”

A.- Distribucién Normal: Su pardmetro natural es su propia media, por tanto, se usa una
funcion de enlace “Identidad”: g(wi) = Wi = Bo + XBiXi. Se usa este tipo de distribucion

para ANOVA, Regresion (pronosticos en la misma métrica que la “Y™).
B.- Distribucion Binomial: Su parametro natural es el logit de “Y”, es decir, logaritmo

de odds de la categoria de aciertos, (la media es una proporcion: p/q): g(Wi) = In

[mi/(1-pi)] = Po + ZPiXi]: Distribucion binomial y la funcion de enlace logit de Y.
Se usa este clase de distribucion en regresion logistica (binaria, nominal, ordinal) y
en el analisis de supervivencia (pronosticos en diferente métrica que la “Y™).

C.- Distribucion Poisson: Su parametro natural es el logaritmo de la media (4 es un nimero

entero no-negativo. g(pi) = In[pi] = Bo + XBiXi: Se usa esta distribucion para

regresion Poisson, modelos log-lineales, (prondsticos en diferente métrica que la
“Y”)

Caracteristicas de los Modelos Lineales

A.- Modelos Lineales Cléasicos (CLM): ANOVA, Regresion, ANCOVA (llamados
modelos lineales generales). Estos modelos son Gtiles para manejar repuestas

cuantitativas y usan funcion de enlace Identidad.

B.- Modelos Lineales Mixtas (MLM): ANOVA Model | & Model 11, Regrsion
multivariable. Estos modelos son Utiles para datos de tipo repuestas cuantitativas y
utilizan funcion de enlace Identidad. Se diferencian de Cl&sicos en:

Bi.- Incluyen més de un término de error.

B2.- No asumen varianzas iguales ni observaciones independientes.



Daena: International Journal of Good Conscience. 16(1)1-17. Abril 2021. ISSN 1870-557X

C.- Modelos Lineales Generalizados (GLM): Incluyen modelso de regresiones de tipo:
Poisson, Logistica, Binomial, Nominal, Ordinal, Modelos log-lineales y Logit, y
modelos del impacto proporcional, etc., y poseen los siguientes rasgos.

C1.- Usan funcidn de enlace logit y logaritmica.
C2- Respuesta no-cuantitativa.: Se usan en distribuciones dicotomicas
(binaria), politdmicas (nominal, ordinal), frecuencias.
Cs- Respuestas Cuantitativas que no pueden analizar por los modelos
mencionados en C1 y C», por ejemplo modelos de yiempo de

supervivencia.

Clasificar modelos en base a las predicciones cientificas

Los modelos estadisticos se clasifican en término de las dos predicciones cientificas

en dos grupos siguientes (Badii et al, 2009).

A.- Modelos para la prediccion | (analizar diferencia entre datos).

Az1.- Modelos en el campo o la investigacion cuantitativa.
Aqui se trata de 6 modelos que se construyen en base a la relacién entre los
parametros (la media o la varianza) y el nimero de las muestras (variande 1, 2y
mas que 2). Por tanto, estas combinaciones generan los 6 modelos siguientes
(Tabla 3.2).

Tabla 3.2. Los modelos en el campo cuantitativo en escala intervalo o razén. Prediccion

de similitud o diferencia entre grupos de datos (Prediccion I).

Paradmetro NuUmero de muestras
2 2 >2
Varianza X? F (Bartlett, 1937)
(Pearson, 1904) (Snedecore,1934) & Fmax
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T2 ANOVA

(Fisher, 1920)

Promedio t1
de Student de Student
(W. Gossett Jr., 1907) (W. Gossett Jr., 1907)

Az.- Modelos en el campo o la investigacion cualitativa.

En funcion de la escala se generan 2 tipos de modelos (Tablas 3.3y 3.4).

Az.1- La escala nominal
Los modelos para esta escala que responden a la prediccion | (manejar

diferencia entre datos) se presentan en la tabla siguiente (Siegel et al., 1995).

Tabla 3.3. Los modelos estadisticos, en la investigacion cualitativa, en escala nominal (a:

T.C. = tabla de contingencia).

NUmero de muestras

1 2 >2
Independientes | Dependientes | Independientes | dependientes
Ji? & Binomial T.C. McNemar T.C?2 Q de Cochran
Pearson (1904) Pearson (1904) (1947) Pearson (1904) (1947)

Az.2- La escala ordinal
Los modelos para la escala ordinal que responden a la prediccion | (tratar de

diferencia entre datos) se presentan en la tabla siguiente (Badii et al, 2009).

Tabla 3.4. Los modelos estadisticos, en la investigacion cualitativa, en escala ordinal

NUmero de muestras

1 2 >2

Independientes

dependientes

Independientes

dependientes

Kolmogor
ov-

Smirnov

Mann-Whitney
(1947)

Wilcoxon
(1945)

Kruskal-Wallis
(1952)

Friedman
(1940)
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B.- Modelos para la prediccion 11 (analizar relacion entre datos).

Los modelos para la escala de intervalo o razon que responden a la prediccion Il

(tratar de la interrelacion entre datos) se presentan en la Tabla 3.5 (Badii et al, 2009).

Tabla 3.5. Los modelos estadisticos, en la investigacion cuantitativa. Prediccion para

asociacion entre variables (Prediccion 11).

NuUmero de las variables

>2

Modelo Lineal:

Regresion Lineal Simple

Modelos Lineales:

Regresion Lineal Multiple,

Modelos Estructurados Lineales (LISREL,
AMOS, EQ, PLS Graph, Smart Graph)

Modelos No lineales:

1.- Potencial

2.- Exponencial

3.- Logistica

4.- Asintética sin umbral

5.- Asintotica con umbral

6.- Logaritmica

7.- Semi-logaritmica

8.- Polinomiales de diferentes ordenes
9.- Curvas periddicas, armonicas, o Serie

Furrier

Modelos No-Lineal:

1.- Correlacion Candnica

2.- Regresion Logistica binaria, continua,
categdrica

3.- Modelos fractales para analisis espacial

4.- Serie de tiempo para analisis temporal

Calidad de los datos

La calidad de los datos en si es un prerrequisito de suma relevancia para cualquier

tipo de analisis estadistica. En otras palabras, no importa que tipo de los modelos uno

selecciona para tratar los datos, es decir, de tipo modelos lineales, no-lineales,

10



Daena: International Journal of Good Conscience. 16(1)1-17. Abril 2021. ISSN 1870-557X

paramétricos, no-paramétricos, modelos en escala nomina, ordinal, de intervalo, de tipo
discreto. Continuo, univariado, multivariado, etc., si los datos sometidos a cualquier de
estos modelos, no estadn de todo correcto entonces los resultados seran erréneas. Aqui se
mencionan algunas consideraciones importantes sobre la calidad de datos que se usaran en
los andlisis estadisticos (Badii et al, 2009; Wheelan, 2014; Stigler, 2017; Kahnemam, 2011,
Kraus, 2012; Tversky y Kahneman, 1974; Triola, 2013).

¢ Qué representa una poblacion?

Una poblacion es un conjunto total de los elementos similares que se requiere
estudiarlos y estdn delimitados por la escala del espacio y el tiempo. Esto significa que
cuando se interesa estudiar nociones de la poblacion, en realidad se trata de los datos
grandes. Es obvio que por razones de limitaciones de los recursos, se estudia la poblacion
por medio del muestreo, y en este contexto en mayoria de los casos se trata de muestreo
aleatorio (MA) (Badii y Castillo, 2007, 2009).

Cabe sefialar que el muestreo aleatorio abre la puerta a unas técnicas estadisticas
muy poderosas, sin embargo, tomar una muestra aleatoria es mas dificil de los que aparece.
Hay que ser consciente de que muchos errores estadisticos resultan de aplicar métodos
estadisticos buenos a muestras malas. Ademas un punto relevante en el muestreo es en
relacion al tamafio de la muestra, es decir el nimero de los elementos contenidos en la
muestra. Mayor tamafio de la muestra siempre es mejor, ya que se provoca menor grado de
margen de error (L), lo cual conduce a que la muestra sea mas representativa de la
poblacion. Cuando se trata de la calidad de los datos, un factor muy relevante a tomar en
cuenta es los tipos de sesgos asociados con los datos. De hecho hay varios tipos de sesgos
en este contexto los cuales se presentan a continuacion (Badii et al, 2009; Wheelan, 2014;
Stigler, 2017).

Sesgo en la seleccion

En algunos casos, aun con un tamafio muy grande de la muestra podemos tener
sesgo. Un ejemplo histdrico es el caso de la eleccion del presidente de Estados Unidos de
Norte América en el afio 1936, cuando la disputa era entre Franklin D. Roosevelt y el Sr.

London. Se realizaron una muestra del tamafio de 10 millones de personas que tenian
11
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teléfono (y por tanto eran ricos para este tiempo) y eran suscritos a Library Digest. El
resultado de la encuesta telefonica de estos 10 millones de personas indicaba que el ganador
iba a ser el Sr. London, sin embargo, Sr. Roosevelt resulto el ganador de la contienda. Con
una muestra tan grande uno l6gicamente esperaba que el resultado de la encuesta (mas de
8% de la poblacidn) reflejara la realidad. Sin embargo, no fue asi y la razon de este fracaso
de la prediccion no se debe al tamafio de la muestra, sino a la situacion de que solo en este
tiempo muy poca gente poseia teléfono en su casa y por tanto la opinion de la mayoria
abrumadora de las personas que podia votar no se tomd en cuenta y este sesgo en no
seleccionar adecuadamente la parte correcta de la poblacion fue la causa de mal
representacion de los datos. Pero con Muestras buenas a mayor tamafio de la muestra,
menor serda el margen del error “L” [& vise versa con muestras malas] (ejemplo:
suscriptores republicanos RICAS de Library Digest, quien prefieren al Sr. London vs
Roosevelt en 1936 con un tamafio de la muestra de 10 millones de gentes con teléfono y

carros en 1936].

Sesgo en la publicacion

Una tendencia natural de los investigadores en diferentes ramas de las ciencias es
poner mas énfasis en los resultados positivos que los negativos. Por tanto hay una
probabilidad muy alta de publicar los resultados positivos que los negativos y este genera

un sesgo en contra de los resultados negativos para su publicacion (Stigler, 2017).

Sesgo en la memoria

Se realizaron una encuesta sobre el tipo de la dieta (en afios anteriores) de dos
grupos de las mujeres de la misma edad, un grupo con cancer y otro sin cancer.
Curiosamente, las mujeres con el cancer recordaban que en los afios anteriores ellas
consumian dietas con alto nivel de grasa. Sin embargo, cuando los datos historicos de la
dieta de ambos grupos de las mujeres fueron analizados, se notaron que en realidad, no
existia diferencia entre las dietas de los dos grupos. Este tipo de sesgo se le denomina
“sesgo de memoria”. Es decir, las mujeres del grupo con cancer tienden a sesgarse en su

memoria con mayor nivel de la grasa en su dieta cuando este era falso (Stigler, 2017).

12
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Sesgo en la sobrevivencia

Durante el estudio en el colegio, el promedio de las calificaciones de los alumnos se
incrementa en su valor, normalmente, desde el primer afio y paulatinamente hacia el dltimo
afio del colegio. Este incremento del valor del promedio nos da la impresion de que el nivel
de la inteligencia de los alumnos se incrementa con el tiempo, como un reflejo del aumento
del valor de promedio de rendimientos de ellos con el tiempo. Sin embargo, la realidad
radica en que los alumnos menos inteligentes de forma gradual abandonan el colegio a
medida que los afos del estudio se avanzan y por tanto, es el abandono de los menos aptos

para los estudios que ocasiona el incremento del (Stigler, 2017).

Sesgo en los habitos humanos

Gente que usa vitaminas son mas sanas, precisamente, porque son de Tipo de gentes
gue toman vitaminas mas regularmente.
Se realiz6 un experimento en la el Departamento de la Salud del estado de Massachusetts
en estados Unidos de Norteamérica, en donde se declaraban que las nuevas parejas utilizan
pijamas de color pdrpura a sus nifios. Curiosamente, 20 afios después de la publicacion de
dicha investigacion, se notd que el 98% de las personas aceptadas en la Universidad de
Harvard usaban pijamas de color pdrpura de nifio, y solamente, el 3% de las personas en las
prisiones en el mismo Estado usaban pijamas de color purpura en sus nifiez.
Es obvio que el color de pijama no tiene ninguna relacién con el nivel de la inteligencia de
las personas, sin embargo, los padres de dichas personas en este estudio eran de clase de
gentes que eran muy disciplinadas, y esto hace que sean diferentes (de forma positiva por
su disciplina) de otros padres. (Stigler, 2017). En resumen, de todos los sesgos arriba

mencionados, se concluye que hay que Conseguir datos buenos lo cual no es facil.

Una vez que se consideran los sesgos arriba mencionados, hay que buscar que los
datos proveen una fuente de comparacion. Ademas de los puntos del encontrar los sesgos e
evitarlos y buscar fuentes de comparacion, hay que producir y tener disponible una base de

datos para el futuro.

Sesgo en la medicion
13
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Suponemos que deseamos medir el largo de distancia entre dos paises o el largo
alrededor de un pais a lo largo de costas del mismo (como Inglaterra). Recordar que
contrario al caso de un cuarto normal de forma rectangular o cuadrado, con lineas rectas
(Geometria Euclidiana, solo con lineas rectas), la situacion de la las fronteras de un pais
como Inglaterra no es lineal, sino curvilineal, por tanto, la medicién en este caso depende
del instrumento de la medicion, es decir, a medida que usamos unidades de mediciones mas
finas (en milimetro versus en kilometros), entonces, el resultado es més preciso. Por
ejemplo, si la unidad de la medicién es de cada 200 km, el largo alrededor de Inglaterra es
igual a 2,400 km, y para las unidades de 100 km y 50 km los largos son 2,800 km y 3,400
km, respectivamente. Estas diferencias se deben a las curvaturas en la frontera del pais que
al usar una medida mas grande (en este caso 200 km) los largos de las curvaturas no se
toman en cuenta, caso contrario al usar medidas mas pequefias como de 50 km en este
ejemplo. ElI mensaje es lo siguiente: en término general, no tiene sentido de hablar de los
valores de un largo medido, sin comentar la escala de la resolucion utilizado para las
mediciones. Por tanto hablar de unos largos como por ejemplo, 28, 476 o 1,231 sin
mencionar las unidades de medicion es como mezclar centimetro con kilometro o

angstrom.

Relevancia de datos y la estadistica

Debemos enfatizar el punto crucial que la estadistica no comprueba nada con
certeza. De hecho el poder de inferencia estadistica radica en los puntos siguientes (Badii et
al, 2009; Wheelan, 2014). En este contexto se debe enfatizar los temas siguientes.

A.- Observar un patrén o resultado.

B.- Usar la probabilidad para determinar la explicacion més probable. [debemos
recordar que, obviamente, la explicacion mas probable, no es siempre la
correcta].

C.- Con respecto a la inferencia estadistica: Se trata de tomar decisiones y sacar
conclusiones. En este contexto hay que enfatizar los siguientes tres puntos.

C1.- Procesos a través de los cuales comunicamos con datos para generar
14
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conclusiones significativas.

C2.- Es crucial notar que la union entre los dos conceptos, es decir, los
datos y la probabilidad (con el apoyo de “Teorema de Limite Central”)
nos conducen a la inferencia correcta.

C3.- Nos permite tener una representacion correcta del universo a partir de

la muestra y con el apoyo de la Teorema de Limite Central (TLC).

D.- En relacion a las pruebas de hipotesis: Las hipotesis nula (Ho) y la alterna
(Ha) son complemento l6gicos, esto significa que si rechazamos una,
entonces, debemos aceptar la otra. También hay recordar algo que parece
contra-intuitivo, es decir, los investigadores frecuentemente, crean Ho con la

esperanza de rechazarla.

Métricas y claves para la calidad de los datos (Badii et al, 2009).

Existen diversas métricas para coleccion de los datos, Sin embargo, el reto real es
buscar “Datos de Calidad”. Una clave o orientacion en este contexto es la “COETE”
La COETE es una base conceptual que apoya a distinguir la naturaleza correcta de datos a
seleccionar. Las 5 siglas de la palabra COETE se tratan de lo siguiente:
Componente: Individuo, pandilla, poblacién, comunidad, fuerza militar, empresa.
Operacion: Cooperacion, Confrontacion (intencional, no-intencional), Comensal,
Amensal.
Escala: Tiempo, espacio.
Tipo de datos: Anécdota, investigacion, documental, observacion del campo, experimental.

Esencia: Lineal, curvilineal (de diferentes tipos), circular con o sin umbral.

Teoria general de Sistemas (TGS): Acercamiento

Hay que recordar que la sociedad es como un sistema. En este contexto, el
comportamiento de la sociedad se determina via interaccion de sus partes y con su entorno.

El Sistema tiene un objetivo y todos los partes operan para alcanzar este objetivo. Segun la
15
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Segunda Ley de Termodinamica: La tendencia natural es ir hacia el desorden (la Entropia),

sin embargo, la tendencia del sistema es el encontrar el equilibrio interno (obviamente, al

costo del desorden externo).

Cuando se trata de la Teoria General de Sistemas, hay que recalcar los puntos siguientes.

A.- TGS requiere de una comunicacion eficaz y eficiente.

B.- Relacién causal en el sistema: un cambio en una parte genera cambios en todo el
sistema.

C.- Tendencia innata del sistema para mantener su equilibrio interno.

D.- La longevidad del sistema depende en su capacidad de adaptacion a los cambios.

Conclusion

Intuicion es una guia inadecuada para la busqueda de la verdad. Se requiere de observar,
planear, establecer hipdtesis, ejecutar el plan, evaluar los resultados para llegar con
realidades espacio-temporales. En el contexto de la ejecucidn, la forma mas certera es el
realizar experimentacion cientifica y aun asi, todos los experimentos estan asociados con
error (error experimental), debido a la nocién de que la experimentacion se ubica dentro de
la l6gica inferencial. Por tanto, el sesgo, el error y el concepto de aleatoriedad son partes
esenciales en las investigaciones cientificas. Solamente con una comprension correcta de la
estadistica, leyes de probabilidad y el empleo de la racionalidad, se puede mitigar los

errores asociados.
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